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要 旨
臨床研究・疫学研究におけるコホート研究では，しばしば規模の大きな集団を長期間に渡って
追跡する必要があり，コホートにおけるすべての対象者において，完全な共変量情報を収集す
るためには，膨大な費用と労力が必要とされる．ケースコホート研究は，統計的な精度を保持
しつつ，このような共変量測定のコスト・労力を節減することを目的とした研究デザインであ
る．本稿では，このケースコホート研究の理論と統計解析の方法論についての解説を行う．特
に，曝露効果の指標の推定における方法論とその歴史的な経緯についての解説を行い，古典的
な分割表の解析手法から，交絡調整の方法，Cox回帰の修正部分尤度による推定方法について
の一連の方法論を紹介する．また，近年の研究で大きく発展した，全コホートの補助情報を利
用した推定量の構成方法についての解説を行う．事例として，Wilms腫瘍の臨床試験データを
もとにした，仮想的なケースコホート研究のシミュレーション実験の結果を示す．
キーワード：疫学，ケースコホート研究，2段階デザイン，重みつき推定方程式，セミ
パラメトリック推測，不完全データ．
1. はじめに
臨床研究・疫学研究におけるコホート研究では，しばしば規模の大きな集団を長期間に渡って
追跡する必要があり，コホートにおけるすべての対象者において，完全な共変量情報を収集す
るためには，膨大な費用と労力が必要とされる．米国で 1970～80年代に行われたMultiple Risk
Factor Intervention Trial（MRFIT; MRFIT Research Group, 1982）を例に挙げると，この研究で
は，12,866名の男性に冠動脈心疾患の予防プログラムがランダムに割り付けられ，平均 7年間
に渡る追跡が行われている．この研究でかかった費用は，1980年代当時で 1億ドル以上といわ
れており，特に，血清サンプルの生化学的な分析や栄養調査に膨大な費用がかけられたという
報告がある（Prentice, 1986）．一方で，対象となる冠動脈心疾患による死亡は，239名（1.9%）に
しか観測されておらず，MRFIT試験の費用のほとんどは，追跡期間中にイベントを発生しな
かった 12,627名に費やされたこととなる．統計的な評価に寄与するのは，基本的にはイベント
を起こした対象者のみであるため，この膨大な費用のほとんどは，残念ながら，予防プログラ
ムの効果の評価には貢献しなかったといえる．
このような問題を解決するため，疫学理論の研究は，1970年代以降に大きな発展を遂げ，古
典的なコホート研究，ケースコントロール研究に加えて，さまざまな研究デザインが提案され
てきた．最も代表的かつ，実践でも広く用いられているものは，ネステッドケースコントロー
ル研究（nested case-control studies; Oakes, 1981; Thomas, 1977）である．このデザインは，前向
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きのコホート研究の中から，イベントを発生したケースと，それに時点マッチングしたコント
ロールをサンプリングし，高価な共変量の情報を，選択されたケース・コントロールにのみ測
定するというデザインである．MRFIT試験の例で言えば，仮に 1：4のコントロールのマッチ
ングを行ったとしても，ケース・コントロールの総数は，たかだか全体の 10%程度であり，研
究のコストは大幅に節減することができたことになる．理論的にも，「コホート研究の中で行う
ケースコントロール研究」と考えればよいため，古典的なケースコントロール研究の統計手法を
そのまま利用することができ，疫学者にも馴染みやすいデザインであるといえる．
一方，MRFIT試験のような大規模な前向き研究では，しばしば単一のアウトカムだけではな
く，複数のアウトカムについての評価が並行して行われることが多い．このような場合，ネス
テッドケースコントロール研究では，サンプリングデザインの構造上，アウトカムごとに別々
のコントロールグループが必要となる．すなわち，アウトカムの数が増えるほど，それに比例
して，研究のコストは大きくなる．ケースコホート研究（case-cohort studies）は，このような難
点を解決するために Prentice（1986）によって提案された研究デザインである．このデザインで
は，共通の 1つのコントロールグループを用いて，複数のアウトカムについてのリスク評価を
行うことができ，より効率的な評価が可能になる．
本稿では，このケースコホート研究の理論と統計解析の方法についての解説を行う．近年ま
での理論疫学・生物統計学における，ケースコホート研究の方法論の発展はめざましく，その
対象は広範なものに及ぶが，本稿では，特に，基本的なモデルを利用した曝露効果の推定の方
法についての解説を与えることを目的とする．2節では，ケースコホート研究の枠組みと曝露
効果の指標の推定方法についてまとめ，2値結果変数を対象とした設定での交絡調整の方法を
紹介する．3節において，実践でより一般的なものとなっている，生存時間解析の方法につい
ての研究を概説する．特に，実践における標準的な方法となっている Cox（1972）の比例ハザー
ド回帰モデルでの解析手法を，近年までの新しい研究成果を含めて紹介する．4節では，米国
の National Wilms Tumor Studiesの事例に基づく，シミュレーション実験を行い，近年までに
提案された推定方法の性能についての評価を行う．
2. ケースコホート研究のデザインと曝露効果の推定
2.1 ケースコホート研究のデザイン
前向きのコホート研究の中でケースコントロール研究を行うネステッドケースコントロール
研究は，古典的なケースコントロール研究の変法と見なすことができる．ケースコホート研究
も，同じく，ケースコントロール研究の変法であり，コホート研究の中で，イベントを発生した
ケースと，その比較対照となるコントロールのサンプリングを行うデザインである．ただし，従
来のケースコントロール研究とは大きく異なり，ケースコホート研究は，コントロールグルー
プを「イベントを発生していない非ケース」ではなく「ケースも含めたコホートすべての構成員」
からランダムに選択するという研究デザインである．
例として，MRFIT試験をもとにした，仮想的なケースコホート研究を行うことを考えよう．
まず，「ケースグループ」は，コホート内のすべてのケース（239名）から構成する．これは，従
来のケースコントロール研究と同じである．これに対して，コントロールグループは，先述の
通り，MRFIT試験の対象者集団全体からのランダムサンプルとして構成する．すなわち，コン
トロールグループは「コホート内の非ケースを代表するグループ」ではなく，「コホート全体を代
表する，コホート内のサブグループ」となる．このため，このコントロールグループは，一般的
に，サブコホート（subcohort）と呼ばれる．ここでは，MRFIT試験全体の 5%にあたる 643名の
対象者をサブコホートとして選択することを考える．サンプリングデザインの模式図を図 1に
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図 1．MRFIT試験に基づく仮想的なケースコホート研究．高価な共変量の測定は，12,866名
の対象者のうち，選択されたケース・サブコホートの 870名（6.8%）にのみ行えばよい．
示す．高価な共変量の測定は，このサンプリングされた 870名（全体の 6.8%）にのみ行えばよい
こととなり，大幅なコストの節減が可能であることがわかる．
曝露効果の評価と，具体的な推定効率については，次節以降で示すこととして，この研究デ
ザインでは，
•複数のアウトカムについての評価に関心がある場合にも，このコントロールグループは，特
定のアウトカムに対して選ばれたものではない．したがって，1つのサブコホートを，複
数のアウトカムに対する共通のコントロールグループに利用することができる．アウトカ
ムごとにコントロールを別々に選択する必要があるネステッドケースコントロール研究に
比べて，研究全体のコストを節減することができる．
•サブコホートは，コホートからのランダムサンプルとなっているので，これから，母集団
における共変量の分布（例えば，遺伝子型の頻度など）を直接推定することができる．ネス
テッドケースコントロール研究では，これは，必ずしも容易ではない．
現在でも，実践においては，ネステッドケースコントロール研究のほうが圧倒的に適用事例
は多いが，近年になって，これらのケースコホート研究の利点が広く知られるようになり，疫
学者の間でも徐々に普及しつつあるようである（Breslow et al., 2009b）．代表的な事例として
挙げられるのが，米国で行われた Atherosclerosis Risk in Communities（ARIC）研究（The ARIC
Investigators, 1989）であり，この研究では，保存された生体試料をもとに，遺伝子型や炎症バイ
オマーカーの測定を行い，冠動脈心疾患や脳卒中など複数のアウトカムについてのリスク評価を
行うケースコホート研究が行われている（Afshar-Kharghan et al., 2004; Ballantyne et al., 2005;
Ballantyne et al., 2004; Li et al., 2000; Rasmussen et al., 2001）．また，近年では，分子遺伝学な
どの急速な発展により，臨床研究・疫学研究でも，高価な遺伝子情報の測定が行われる研究が増
加している．これらの研究では，ケースコホート研究が重要な役割を果たしている（Kulathinal
et al., 2007; Lin, 2014）．
Prentice（1986）による提案以前にも，Kupper et al.（1975），Miettinen（1982）によって，同様
の研究デザインが提案されており「hybrid epidemiologic designs」「case-base studies」と呼ばれて
いるが，現在では，ケースコホート研究という名称が一般的である．ネステッドケースコント
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表 1．MRFIT試験に基づく仮想的なケースコホート研究．
ロール研究との実践的な面でのより詳細な比較については，Wacholder（1991）に詳しい．
2.2 曝露効果の指標の推定
2.2.1 分割表の解析
表 1に，MRFIT試験の結果の要約（ただし，打ち切りは無視している）と，前節における仮
想的なケースコホート研究の内訳を示している．コントロールグループを「コホートからのラ
ンダムサンプル」として選んでいるため，当然の問題として，同一人物がケースグループとコン
トロールグループに重複して所属することがあり得る．ケースコントロール研究は，もともと
「ケース・コントロールの比較により，曝露効果の評価を行うもの」というデザインであったた
め，一見，前提からしておかしなデザインであるが，実際には，これによって，正しく相対リ
スクの推定を行うことができる．
表 2にケースコホート研究のデータを模式的に示す．ケースは，全コホートにおけるケースから
全数サンプリングされるものと仮定している．仮に，全コホートにおける曝露群，非曝露群の総数
を ν1, ν0で表すと，全コホートにおけるリスク比（risk ratio; RR）の推定量は，̂RR = A1ν0/(A0ν1)
と表される．ケースコホート研究では，サブコホートが全コホートからのランダムサンプルで
あることを利用して，この ν0/ν1 をサブコホートにおける曝露群・非曝露群の人数の比 N0/N1
で推定することができる．すなわち，R̂Rの ν0/ν1を N0/N1 に置き換えることによって，リス
ク比の経験的な推定量（Kupper et al., 1975）
R̂RE =
A1N0
A0N1
を得ることができる．古典的なケースコントロール研究では，ケース・コントロールのサンプ
リング確率の比などの付加的な情報が得られない限り，オッズ比しか推定することができず，
「対象となる疾病が稀である」という前提のもとで，近似的にリスク比を推定することしかでき
ないのが難点とされていたため，ケースコホート研究が提案された当初は，こうして直接リス
ク比を推定することができる点は大きな利点と考えられた．ただし，この R̂RE は全コホート
のリスク比の一致推定量になるが，漸近有効性は持たないことが知られている．
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表 2．ケースコホート研究のデータのモデル（ただし，ケースが全数サンプリングされた場合）．
漸近有効なリスク比の最尤推定量は，Sato（1992b）によって与えられており，Kupper et al.
（1975）の経験的な推定量におけるサブコホートの合計 N0, N1 を
N∗0 =
A0M10
M1
+ B0, N
∗
1 =
A1M10
M1
+ B1
に置き換えることによって得られる．すなわち，
R̂RML =
A1N
∗
0
A0N∗1
である．理論的には，この N∗0 /N
∗
1 のほうが，直感的な推定量 N0/N1よりも，安定した推定量
となる．Sato（1992b）の推定量は，表 2のデータに適当な多項分布モデルを仮定したもとでの最
尤推定量として導出される．対数リスク比の漸近分散の推定量は，デルタ法により，
V̂ [log(R̂RML)] =
1
A1
+
1
A0
+
(
M11 −M10
M1
)(
1
N∗1
+
1
N∗0
)
−
(
1
A1
+
1
A0
)(
1
N∗1
+
1
N∗0
)2 (
M11M10
M21
)
となる．したがって，リスク比の近似的な 95%信頼区間は，
exp
[
log(R̂RML)± 1.96
√
V̂ [log(R̂RML)]
]
で得られる．先ほどのMRFIT試験の仮想的な事例においては，R̂RML = 0.932（95%信頼区間：
0.695–1.249）となる．全集団におけるリスク比は，R̂R = 0.929（95% 信頼区間：0.722–1.194）な
ので，これをほぼ偏りなく推定することができている．また，対数リスク比のスケールでの漸
近相対効率は 73.7%であり，コストの節減の割には，効率の損失はかなり小さいことがわかる．
ケースのサンプリング確率が 100%でない場合には，もう少し複雑な推定量になるが，関心のあ
る読者は，Sato（1992b, 1994）をご参照いただきたい．
ケースコホート研究では，同様にオッズ比（odds ratio; OR）を推定することも可能である．
Prentice（1986）は，ケースグループとサブコホートの重複を無視して，表 2を単純な 2× 2表と
見なしたときのオッズ比
ÔRML =
A1B0
A0B1
が，母集団のオッズ比の最尤推定量になることを示している．これは，ケースコホート研究のサ
ンプリングデザインが，全コホートからのケース・非ケースからのサンプリングと見なした場
合，古典的なケースコントロール研究のサンプリングと等価になることから説明することがで
きる（Noma and Tanaka, 2013）．言い換えると，ケースコントロール研究における解析手法と理
論的な結果は，すべてケースコホート研究に適用することができる．このことから，このオッ
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ズ比の推定量も，漸近有効性を持つ一致推定量になる（Breslow et al., 2000; Prentice and Pyke,
1979）．対数オッズ比の漸近分散の推定量も，
V̂ [log(ÔRML)] =
1
A1
+
1
A0
+
1
B1
+
1
B0
と得られる．MRFIT 試験の仮想的な事例においては，ÔRML = 0.931（95%信頼区間：0.692–
1.254）となる．これも，全集団でのオッズ比は ÔR = 0.927（95%信頼区間：0.717–1.198）であり，
漸近相対効率も 74.6%となっている．
曝露効果の指標の推定効率は，サブコホートのサイズに比例することになるが，これは，研究
の計画段階で，適切に評価する必要がある．リスク比を指標にする場合には，複雑な議論が必
要になるが，オッズ比を指標にする場合には，従来のケースコントロール研究の検出力・サン
プルサイズの公式（例えば，Wickramaratne, 1995）をそのまま利用することができる．ただし，
ケース・サブコホートの重複は調整する必要がある．
2.2.2 層別解析と回帰モデルによる交絡調整の方法
前節のMRFIT試験の仮想的な事例のように，ケースコホート研究は，ランダム化比較試験
にも適用することができるデザインではあるが，実践では，観察研究の適用例のほうが圧倒的
に多い．観察研究においては，治療効果・曝露効果を偏りなく推定するために，交絡の調整が
不可欠となるため，層別解析や回帰モデルによる解析を用いるのが一般的である．
層別解析におけるリスク比の推定においては，Kupper et al.（1975）が要約リスク比の推定量を
与えているが，Greenland（1986）によって，これには漸近的なバイアスがあることが示されてい
る．現在のところ，妥当なリスク比の推定量は，標準化法についてはGreenland（1986），共通リ
スク比のMantel-Haenszel推定量については Sato（1992a）の方法がある．オッズ比の推定では，
前節に記した通り，ケースコントロール研究における方法がそのまま適用できるため，例えば，
最尤法，重みつき最小二乗法，Mantel-Haenszel法などによる共通オッズ比の推定方法（Breslow
and Day, 1980）が利用できる．
回帰モデルによる交絡調整については，リスク比の推定においては，対数リンクを用いた 2項
回帰モデルにおける擬似尤度法が Schouten et al.（1993）によって提案されている．しかし，こ
の方法は，標準的なソフトウェアには実装されておらず，実践でも普及していない．むしろ，
実践で広く用いられているのは，ロジスティック回帰モデルである．前節までの議論の通り，
ケースコホート研究から得られたデータは，ケースコントロール研究と見なして解析すること
ができるため，ロジスティック回帰によって偏りなく母集団のオッズ比を推定することができ
る．ケースコントロール研究の理論から，切片項は識別不可能となるが，それ以外の回帰パラ
メータについては，漸近有効性を持つ一致推定量が得られる（Breslow et al., 2000; Prentice and
Pyke, 1979）．
実践においては，ほとんどのケースコホート研究が稀な疾病を対象としていることもあり，
現在では，このロジスティック回帰による方法が，最も広く用いられている．一方で，van der
Klauw et al.（1999）など，直接，リスク比の推定量を利用した事例の報告もある．
また，3節で述べる通り，近年では，ケースコホート研究を 2段階デザインと見なして，全コ
ホートの情報を利用した，推定量の改善方法が多く議論されている．ケースコホート研究のサ
ンプリングは，ケースコントロール研究と等価であることから，これを 2段階デザインと見な
した場合，2段階ケースコントロール研究（White, 1982）に一致する．すなわち，2段階ケース
コントロール研究で開発された解析方法は，すべてそのままケースコホート研究の解析に利用
することができる（Noma and Tanaka, 2013）．例えば，2段階ケースコントロール研究で発展し
た，漸近有効なセミパラメトリック最尤法（Breslow et al., 2003; Lawless et al., 1999; Scott and
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Wild, 1997）などもそのまま適用することができる．また，この枠組みのもとでは，解析対象集
団を全コホートと見なして，不完全データの枠組みによって解析を行えばよいことになり，任
意のリンク関数を用いた 2項回帰モデルでの解析が可能である．すなわち，「対象となる疾病が
稀である」という仮定がなくても，直接，リスク差（恒等リンクを使用）やリスク比（対数リンク
を使用）を推定することができる．詳細については，3.3～3.5節の解説をご参考いただきたい．
3. Cox比例ハザード回帰モデルによる解析
ケースコホート研究が有効なのは，高価な測定を必要とする共変量がある場合であり，これ
までの事例にも，MRFIT試験のような大規模かつ長期間の追跡を伴うコホートを元にしたもの
が多い．したがって，実際には，打ち切りを考慮した生存時間解析の方法を用いる研究が大部
分を占めており，これらの研究では，Cox（1972）の比例ハザード回帰モデルを用いた解析が中
心となっている．本節では，ケースコホート研究における，Cox回帰による曝露効果の推定方
法について解説する．
3.1 修正部分尤度によるハザード比の推定
本節では，打ち切りを伴うイベントまでの時間をアウトカムとした議論を行うため，2節と
は異なる表記法を用いる．全コホートは，母集団からのランダムサンプリングによって得られ
た N 人の対象者によって構成されるものとして，n1 人の対象者にイベントが観測され，サブ
コホートは，コホートからランダムに選ばれた n0 人の対象者によって構成されるものとする．
関心のあるイベントが起こるまでの時間を T，全コホートにおける対象者すべてで測定される
共変量をX，ケースコホート研究にサンプリングされた対象者のみに測定される共変量を Z と
して，Cox（1972）の比例ハザード回帰モデル：
λ(t|X,Z) = λ0(t) exp(β1X + β2Z)
を仮定する．関心のあるパラメータは，回帰係数 β = (β1, β2) である．この設定では，イベン
トが観測された対象者がケースであり，追跡期間中にイベントが観測されず，打ち切りとなっ
た対象者が非ケースとなる．
当然ながら，ケースコホート研究にサンプリングされた対象者は，イベントの有無に依存し
て選択されているため，母集団からのランダムサンプルと見なすことはできない．したがって，
Cox（1972, 1975）の部分尤度による回帰パラメータの推定量は妥当なものとならない．そこで，
いくつかの修正部分尤度に基づく推定方法が提案されている．ケースコホート研究が提案され
た当初は，これらの推定量の妥当性・最適性についての理論も発展途上にあったため，試行錯
誤的にさまざまな方法が提案されたが，Barlow et al.（1999）は，これらの方法が，個人ごとに適
当な重みを付与した擬似尤度関数
L(β) =
∏
tj
[
exp(β1Xj + β2Zj)∑
k∈R(tj)exp(β1Xk + β2Zk)wk(tj)
]
に基づく推定方式と見なすことができるとして，比較・評価を行っている．ここでは，一般性を
失うことなく，t1 < t2 < · · · < tn1 はイベント発生時点，R(tj)は時点 tj におけるリスクセット，
wi(tj) は時点 tj における対象者 iの重みである．本稿でも，この解釈に従って，これらの方法
の解説を行うこととする．それぞれの方法で提案されている重みを表 3にまとめる．Prentice
（1986）は，各イベント発生時点におけるサブコホートの対象者のみを，擬似尤度の分母におけ
るリスクセット R(tj)とする重みを用いている．つまり，サブコホートに含まれなかったケー
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表 3．修正部分尤度による Cox回帰の重みつけの方法．
スは，自身のイベント発生時点でのみ，擬似尤度に貢献する．Self and Prentice（1988）は，これ
を少し修正して，サブコホートに含まれなかったケースは，自身のイベント発生時点でもR(tj)
に含めないという方法を与えている．Kalbﬂeisch and Lawless（1988）は，すべてのケースを重み
1でリスクセットR(tj)に含め，残りのサブコホートの非ケースについては，サブコホートのサ
ンプリング確率の逆数を重みとする方法を提案している．Barlow（1994）は，サブコホートの対
象者についての重みを「時点ごとの全コホートの At riskな対象者数」と「サブコホートの At risk
な対象者数」の比とする，時間依存性の重みを提案している．Barlow et al.（1999）は，これを単
純化して，サブコホートのサンプリング割合の逆数で近似する方法を提案している．
これらの異なる重みつけの方法は，Barlow et al.（1999），Onland-Moret et al.（2007），Petersen
et al.（2003）で比較されている．シミュレーション実験による数値的な比較では，Onland-Moret
et al.（2007）は，サブコホートのサイズが十分に大きい場合（この報告では，全コホートの 15%以
上）には，いずれの方法も似たような推定値を与え，またこれは，全コホートにおける最大部分
尤度推定値に概ね近い値をとったと報告している．一方，サブコホートのサイズが小さい場合
には，Prentice（1986）の方法が良好な性能を示したとしている．Petersen et al.（2003）でも，概
ね同様の結論が与えられており，特に，Prentice（1986），Kalbﬂeisch and Lawless（1988）の推定
量が良い挙動を示したと結論している．
3.2 分散の推定量
3.1節で紹介した方法は，通常の部分尤度に基づく推定ではなく，擬似尤度に基づく推定を
行うため，回帰パラメータの分散の推定に，モデル分散を用いることはできない．特に，これ
らの方法は，擬似尤度の最大化におけるスコアの寄与を独立と見なすことができないため，マ
ルチンゲール理論を直接的には適用することができず，漸近的な評価もより複雑なものとなる
（Prentice, 1986; Self and Prentice, 1988）．
Prentice（1986）は，スコアの要素間の相関を修正した分散の推定量を提案している． Self and
Prentice（1988）は，前節での擬似尤度推定量が，一致性と漸近正規性を満たすための条件を与え
ており，その分散の推定量も与えている． Lin and Ying（1993）は，より一般的に，共変量に欠測
がある場合の Cox回帰についての議論を行っており，その特別な例として，ケースコホート研
究を挙げている．彼らは，Lin and Wei（1989），Reid and Cre´peau（1985）による無限小ジャック
ナイフ推定量を用いることができることを示している．Barlow（1994）は，Lin and Ying（1993）
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図 2．母集団からの 2段階サンプリングのモデル．2段階目でサンプリングされた対象者につ
いてのみ，高価な共変量 Z が測定される．1段階目のコホートを解析対象集団と見なす
と，Z が部分的にMARで欠測した不完全データと見なすことができる．
とは独立に，ケースコホート研究の分散の推定量を，このジャックナイフ法を用いて求めること
を提案している．これらのロバスト分散の推定については，Therneau and Li（1999）に詳しい．
現在では，ケースコホート研究における Cox回帰の方法は，分散の推定も含めて，標準的な統
計ソフトウェアで普及しつつあり，例えば，Rでは survivalパッケージの cchで，代表的な解
析手法については実行することができる．SAS，S-PLUSなどによる解析プログラムも，Barlow
et al.（1999），Kulathinal et al.（2007），Langholz and Jiao（2007），Therneau and Li（1999）で与
えられている．
3.3 重みつき部分尤度による推定方法
3.3.1 不完全データとしての定式化
ここまで述べてきた通り，ケースコホート研究の方法論の研究は，当初は，ケースコホート
研究で得られたサンプルのデータから，曝露効果を偏りなく推定するための方法の開発が中心
であった．一方で，実践においては，ケースコホート研究を行う母体となるコホートにおいて，
ケースグループ・サブコホートに選択されなかった対象者にも，部分的な共変量情報が（その多
くは非ケースであるが）得られていることが多い．これらの情報を曝露効果の推定に活用すれ
ば，推定精度を高めることができるのではないか？というのは自然な発想であり，2000年代に
入って，この副次的な情報を利用した解析方法の研究が大きく発展した．
全コホートにおける情報を解析に利用するにあたり，ケースコホート研究を，母集団からの 2
段階のサンプリングに基づくデザイン（Zhao and Lipsitz, 1992）であると定式化するとわかりや
すい．図 2は，母集団から，ケースコホート研究のサンプルが得られるまでのサンプリングの
過程を模式的に示したものである．すなわち，ケースコホート研究は，母集団からのランダム
サンプリングによって，母体となるコホートが得られる過程を 1段階目，そこからケース・サ
ブコホートを選択する過程を 2段階目と見なすことによって，2段階のサンプリングデザイン
と定式化することができる．多くの場合，1段階目の全コホートで，結果変数と，測定に大きな
コストを必要としない共変量X（年齢，性別，人種など）は測定されており，2段階目で選択され
る対象者には，付加的に高価な測定を必要とする共変量 Z の情報が測定される．つまり，ケー
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スコホート研究から得られるデータは，1段階目の全コホートを解析対象集団とすると，2段階
目で測定される共変量 Z が欠測している不完全データと見なすことができる．さらに，2段階
目で測定される共変量が観測されるか否かは「デザインによって生じる欠測」であり，欠測のメ
カニズムは，1段階目のコホートで観測された情報によって完全に規定されるMAR（Missing at
random）での欠測であることが保証される．これにより，ケースコホート研究には，MARのも
とでの不完全データの解析の方法をそのまま適用することができる．
3.3.2 層別サンプリングと重みつき推定方程式
2段階目のサンプリング確率は完全に既知であるため，MARのもとでの妥当な解析方法として，
この既知のサンプリング確率の逆数を重みに使った，逆確率重みつき推定法（inverse probability
weighting [IPW]; Robins et al., 1994）を利用することができる．実際，後付け的に考えると，3.1
節に与えた推定方法は，いずれも個々人ごとのスコアの寄与を重みづけによって調整すること
により，不偏な推定量を得ようという方式であると解釈することができる．
Borgan et al.（2000）は，2段階目で測定される共変量と相関がある変数が，1段階目の全コホー
トで測定されている場合，これによって層別を行い，2段階目のサンプリングを行うデザイン
を提案した．2段階ケースコントロール研究の理論（Breslow, 2005; White, 1982）でもよく知ら
れている通り，このような層別サンプリングを行うことによって，2段階目での共変量 Z のば
らつきを小さくすることができ，回帰パラメータの推定精度を改善することができる．Borgan
et al.（2000）は，いくつかの重みつき推定量を提案しており，層ごとに Self and Prentice（1988）
の重みを付与する推定量（Type-I推定量）と，層ごとのケース・非ケースのサンプリング割合の
逆数を重みとして付与する IPW推定量（Type-II推定量）がよく知られている．現在では，実践
においても，多くのケースコホート研究で，この層別サンプリングデザインは用いられており，
特に，Borgan et al.（2000）の Type-II推定量がよく用いられているようである．
3.3.3 標本調査法におけるキャリブレーション推定法の応用
Breslow et al.（2009a, 2009b）は，標本調査法で発展した Horvitz-Thompson推定量の改良版で
あるキャリブレーション法をケースコホート研究の IPW解析に応用することを提案している．
標本調査法で発展した Horvitz-Thompson推定量（Horvitz and Thompson, 1952）については，
上記の 2段階サンプリングデザインの議論と同様，源泉集団で測定された補助変数の情報を利
用して，推定精度を改善する方法の研究が早い段階から進められており，一般化回帰推定量，事
後層別推定量，レイキング推定量など，多くの推定量が提案されている．キャリブレーション
法は，Deville and Sa¨rndal（1992）によって提案された，これらを一般化した推定方法の枠組みで
ある．
ここでは，キャリブレーション法を説明するために，いくつかの表記法を新しく導入する．いま，
N 人の対象者から構成される母集団における変数 Y1, . . . , YN の総和 Ytot =
∑N
i=1Yi を推定する
問題を考える．ここからサンプリングされた対象者の添え字集合を Λとする．wi = Pr(i ∈ Λ)−1
とすると，Ytot の Horvitz-Thompson推定量は，ŶHT =
∑
i∈ΛwiY i と書ける．ここで，Yi に強
い相関のある補助変数 Aiが母集団における N 人の対象者全員に観測されていたら，Aiの母集
団での既知の総和 Atot =
∑N
i=1Ai に対して，
Atot =
N∑
i=1
Ai =
∑
i∈Λ
ωiAi (*)
となる適当な重み ωi を与えることができる．直感的には，仮に Yi と Aiの間に強い相関がある
場合，真のサンプリング確率の逆数 wiの代わりに ωi を重みに用いることで，Ŷtot =
∑
i∈ΛωiY i
は，Ytot により近い推定値を与えることが期待できる．この制約を与える方程式 (*) を，キャ
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リブレーション方程式（calibration equation）という．実際には，キャリブレーション方程式を
満たす重みは無数にあるため，この方程式の解の中から，真の重み wi に最も近い重み ωi を
用いるのが自然である．Deville and Sa¨rndal（1992）のキャリブレーション法では，この ωi を
一意に定めるために，wi と ωi の「近さ」を測る距離関数 G(ω,w) を具体的に与える．例えば，
GGREG(ω, d) = (ω − d)2/2d という距離関数を用いると，これによる制約つき最適化問題から
は，一般化回帰推定量が得られる．キャリブレーション法は，他にも，適当な距離関数を用い
ることで，事後層別推定量，レイキング推定量をはじめ，さまざまな推定量を構成することが
できる推定方式の枠組みである（Deville and Sa¨rndal, 1992; Deville et al., 1993）．
ケースコホート研究の設定では，IPW推定量 β̂IPW を真値 β0 のまわりでテイラー展開し，1
次の近似式を求めると，
β̂IPW ≈ β0 +
∑
Λ
wiI
−1(β0)Ui(β0)
となる．ここでは，Λ は 2段階目のサンプルの添え字集合であり，wi は 2段階目でのサンプ
リング確率の逆数，Ui は i番目の対象者のスコア関数，I は情報行列を表す．上記の近似式に
おいて，I−1(β0)Ui(β0) に相関が高い変数を補助変数 Ai として，キャリブレーション法を行う
ことで，推定量の改善が期待できる．補助変数 Ai の自然な候補として，Breslow et al.（2009a,
2009b）は，dfbeta
Ai = I
−1(β˜)Ui(β˜)
を用いることを提案している．β˜ は，全コホートにおける Cox回帰の推定値である．ただし，
当然ながら，実際には，この全コホートの dfbetaは観測されないため（2段階目に選択されな
かった対象者には Z が欠測しているため），Breslow et al.（2009a, 2009b）は，以下の Kulich and
Lin（2004）の Plug-in式の方法を用いて，近似的な dfbetaを求めることを提案している．
（1） 2段階目にサンプリングされなかった対象者についての Zの予測値を求める．(X,Z)の
完全データが観測されている対象者（2段階目の対象者）に対して，Z を結果変数，全コ
ホートで観測されている共変量Xを説明変数とした，適当な回帰モデルを仮定して，重
みつき推定法（例えば，サンプリング確率の逆数を重みとした IPW法）によって回帰パ
ラメータの推定値を求める．これを予測モデルとして，2段階目にサンプリングされな
かった対象者についての Z の予測値を求める．
（2） 1段階目の全コホートのデータセットの Z の欠測値に，（1）で求めた予測値を補完し，
擬似的な完全データを作る．これに対して，Cox回帰を行い，ここから得られる dfbeta
を，前述の I−1(β˜)Ui(β˜) の近似値として利用する．
Breslow et al.（2009a, 2009b）は，こうして求められた dfbetaによって，キャリブレーション
法を行い，求まった重みを利用して IPW法を実行することを提案している．分散の推定は，重
みのキャリブレーションによる不確実性も加わるため，単純なサンドイッチ推定量では推定で
きないが，この解析は，Rの surveyパッケージ（Lumley, 2004; Lumley et al., 2011）で実行する
ことができる．
3.3.4 推定された重みに基づく方法
不完全データの解析における IPW法では，真の重み（既知のサンプリング確率の逆数）を重
みにとるよりも，適当な回帰モデルで推定した重み（真のサンプリング確率からは，必ず乖離が
生じる）を用いたほうが，回帰パラメータの推定精度が改善されることが知られている（Robins
et al., 1994）．すなわち，2段階目の共変量 Z が観測されるか否かを表す指示変数を結果変数と
したロジスティック回帰モデルを用いて，1段階目の全コホートで観測されている共変量を説
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明変数として，「Z が観測される確率」を推定し，この逆数を重みに用いるという IPW法であ
る．これは，一見，矛盾しているかのように見える結果であるが，この推定された重みを用い
ることによる精度の改善は，理論的にも証明されている（Henmi and Eguchi, 2004; Pierce, 1982;
Lumley et al., 2011）．
重みを予測するための回帰モデルには，まず，層別サンプリングを行う場合には，層を表すダ
ミー変数を含めることは必須である．層ごとのサンプリング割合が不均一である場合には，こ
れを含まなければ，モデルが誤特定されたものとなってしまうので，推定量の一致性が保証さ
れない．また，精度の改善のために，前節の方法で求められる dfbetaもモデルに加えることが
勧められる．
分散の推定においては，やはり，重みの推定における不確実性が加わるため，単純なサンド
イッチ推定量ではバイアスが入る（ただし，一般的に，保守的なバイアスとなる）．分散の一致
推定量は，この重みの不確実性を加味することで得ることができ，少し複雑なものとなるが，こ
れについても，Rの surveyパッケージ（Lumley, 2004; Lumley et al., 2011）で計算することがで
きる．
3.4 セミパラメトリック有効な推定方法
MARの欠測のもとでは，単純な IPW法は，一致推定量は与えるが，漸近有効な方法ではな
いため，前節の方法のように，精度を改善するための方法論についての議論は広く行われてい
る．理論的には，Robins et al.（1994）によって，一般的には局外要因となる，2段階目で測定さ
れる Z の分布について，特定のパラメトリックな仮定を置かないセミパラメトリックモデル
のもとでの漸近有効な方法が与えられている．いわゆる AIPW（augmented inverse probability
weighting）法であるが，実際には未知量である IPW推定関数へのAugmented項の推定量を構成
する必要があり，それは必ずしも容易ではない．ひとつの例としては，Qi et al.（2005）が，カー
ネル法を用いて，Cox回帰の AIPW推定関数の構成を行う方法を与えており，ケースコホート
研究への応用を議論している．また，Kulich and Lin（2004）は，AIPW法と同等の漸近分散を持
つ，2重の重みつけ推定量を与えている．Nan（2004）は有効スコア方程式の解を近似する推定量
を提案しており，これが漸近的にセミパラメトリック有効になることを示している．
一方，これらの方法は，比較的新しい方法論であるとともに，強い制約的な仮定や複雑な計
算を必要とするため，実践においては広く用いられてはいない（Breslow and Wellner, 2007）．こ
れは，ケースコホート研究への応用に限った話ではなく，MARのもとでの欠測に対するセミ
パラメトリック有効な推定の方法論全般の問題であるといえる．今後，理論的な研究が進むに
つれて，解決されていくことが期待されるが，現状としては，これらの問題から，より現実的
な方法として，3.3節に紹介した方法が，実践的には有用であるだろう．ただし，2.2.2節で述
べた，2項回帰モデルの解析では，Breslow et al.（2003），Lawless et al.（1999），Scott and Wild
（1997）などの 2段階ケースコントロール研究で確立された方法がある．
3.5 Multiple Imputation法
MARのもとでの漸近有効性を持つ，もうひとつの代表的な方法として，Multiple Imputation
法（Rubin, 1987）が挙げられる．Multiple Imputation法は，当初はベイズ流の枠組みにおいて提
案された方法であるが，近年の研究により，一定の正則条件のもとで，頻度論的な漸近有効性を
有する推定量を与えることが示されている（Robins and Wang, 2000; Wang and Robins, 1998）．
Keogh and White（2013），Marti and Chavance（2011），野間 他（2012）は，Multiple Imputation
法をケースコホート研究の解析に応用することを提案しており，より精度の高い推定値が得ら
れることを，数値実験等で示している．
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Multiple Imputation 法では，観測されなかった Z に対して，複数の適当な補完値の組
Z(1), Z(2), . . . , Z(m) を生成し，全コホートの擬似的な完全データを作成する．これらをそれ
ぞれ Cox回帰により解析し，推定値 β̂(1), β̂(2), . . . , β̂(m) と分散の推定値 V̂ (1), V̂ (2), . . . , V̂ (m) を
得る．これにより，β の推定値は β̂IM =
∑m
i=1β̂
(i)/m で得ることができる．また，補完内分散
WIM =
∑m
i=1V̂
(i)/m，補完間分散 BIM =
∑m
i=1(β̂
(i) − β̂IM)(β̂(i) − β̂IM)T /(m− 1) から，分散の
推定値は，V̂ (β̂IM) = WIM + (1+m−1)BIM と得ることができる．補完値の数 m は，以前は 5～
10回でも十分と言われてきたが，近年では，十分大きな値をとるべきであるとする文献が多い
（例えば，Royston and White, 2011）．
Multiple Imputation法では，一般的に補完値の生成において，付加的なパラメトリックな仮
定を置く必要があり，重みつき解析の方法に比べて，より強い制約を必要とすることが欠点と
して挙げられることが多い．一方で，Multiple Imputation法は，医学研究では，欠測データの
解析方法として，既に広く普及しており，多くの標準的なソフトウェアに解析用のモジュール
が付属しているという利点もある．
4. National Wilms Tumor Studiesによるシミュレーション実験
本節では，米国のNational Wilms Tumor Study（NWTS）のデータをもとにした仮想的なケース
コホート研究を行い，種々の解析手法の性能の評価を行う．Wilms腫瘍患者では，「unfavourable
histology（UH）」とされる特殊な細胞型の腫瘍を持つ少数の患者が，「favourable histology（FH）」
と診断される患者に比べ，治療後の再発や死亡が起こりやすいことが報告されている（Beckwith
and Palmer, 1978）．NWTSでは，100以上の参加施設で組織診断が行われた後，中央の研究施
設に検体が送られ，病理専門家によって中央診断が行われている．両者の診断結果にはある程
度，不一致があることが確認されており，施設での診断結果の精度は，全体で感度 74%，特異度
98%であったとされている．施設診断に比べ，中央診断のほうが診断の誤差は小さいと考えられ
るが，一方で追加コストが必要となる．ここでは，中央での診断結果を 2段階目で測定される共
変量，施設ごとの診断結果をその代替変数とした評価を行う．1段階目のコホートを NWTSに
よる 3915名のコホートとし，これに基づく仮想的なケースコホート研究を 1000回シミュレー
ションし，解析手法の評価を行う．同様のシミュレーションは，Breslow et al.（2009b），Kulich
and Lin（2004）でも行われている．
2段階目のサブコホートのサンプリングは，Breslow et al.（2009b）に従い，施設病理診断の結
果（UH, FH），進行度（Stage I, II or III, IV），年齢（1歳未満，以上）に基づく 8つの層による，
層別サンプリングによって行った．その内訳を表 4に示す．このコホートをもとに，仮想的な
ケースコホート研究を 1000回行い，それぞれの試行で，全コホートの完全データを用いた解析
［WC; whole cohort］，Borgan et al.（2000）の Type-II推定量［standard weights］，Breslow et al.
（2009a, 2009b）によるキャリブレーション法［calibrated weights］，推定された重みによる IPW
法［estimated weights］，Multiple Imputation法による解析を行った．解析には，共変量に中央
病理診断の結果（Histology; UH, FH），年齢（区分線形関数による適当な変換を行っている；Age0
が 1歳未満，Age1が 1歳以上に対応），進行度（Stage I, II or III, IV），腫瘍径（Diameter）と，3
つの交互作用項（進行度 × 腫瘍径，中央病理診断 × Age0，中央病理診断× Age1）をモデル化し
た Cox回帰モデルを用いた．Multiple Imputation法では，マルコフ連鎖モンテカルロ法を用い
た補完値の生成を行った．
表 5に，それぞれの解析方法による 1000回の回帰係数の推定値の平均と標準偏差（SD），漸
近的な標準誤差（ASE; asymptotic standard error）の推定値の平均を示している．ただし，WC
の列には，1段階目のコホートの対象者全員の完全データに対しての Cox回帰の最大部分尤度
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表 4．NWTSコホートの内訳と層別ケースコホート研究のデザイン．施設病理診断の結果（UH
or FH），Stage，Age によって 8 つの層に層別を行っている．
による推定値と，その標準誤差の推定値を示している．
全般的な結果としては，いずれの方法による推定値も，WCの推定値と概ね近い値をとって
おり，全コホートにおけるハザード比の推定値を，ケースコホート研究によって，偏りなく再
現できたことがわかる．ただし，交互作用項に関しては，IPW推定量ではある程度のバイアス
が見受けられる．ケースコホート研究では，通常の臨床研究の欠測とは異なり，欠測データの
割合が，全データの大半を占めることになるため，特に，不安定な交互作用項については，こ
の違いが大きく影響するものと思われる．一方で，Multiple Imputation法では，ほとんどバイ
アスはない．ただし，先述の通り，Multiple Imputation法は，補完値の生成において，特定の
パラメトリックなモデルの仮定を置く必要があるため，これを誤ると，逆に，深刻なバイアス
を生じさせてしまう可能性も考えられる．
回帰パラメータの推定精度は，方法間でかなりの差が見受けられる．Borgan et al.（2000）の
Type-II推定量は，原則として，全コホートの情報を層別にしか使っていないため，相対的な
SDは大きくなっており，一方で，全コホートの情報を取り入れているキャリブレーション法と
推定された重みによる IPW法は，かなりの改善が認められている．特に，全コホートで観測
されている Histology以外の共変量に対応する回帰パラメータでは，大きな精度の改善が認め
られている．もちろん，Histologyについての改善も認められる．他方，Multiple Imputation法
は，これらよりもさらに大きな精度の改善が認められている．これは，理論的な結果に合致し，
Multiple Imputation法は，補完値の生成モデルにもパラメトリックなモデルを仮定する分，漸
近分散がそもそも小さい．
5. まとめ
ケースコホート研究が，ネステッドケースコントロール研究に比べて，実践での普及が遅れた
のは，統計手法の敷居の高さと計算の困難さも原因のひとつであったといわれているが（Barlow
et al., 1999; Wacholder, 1991），現在では，標準的な統計ソフトウェアでも，これらの解析は簡
単に行えるようになっており，解析手法のオプションも大幅に増えている．シミュレーション
による効率の比較においても，ネステッドケースコントロール研究とは，ほとんど違いはない
ことが示されており（Langholz and Thomas, 1990, 1991），実践面でもむしろ利点は多いように
思われる．
本邦においても，近年では，環境省エコチル調査（http://www.env.go.jp/chemi/ceh/）で採用
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表 5．NWTSコホートに基づくシミュレーション実験の結果．仮想的な 1,000 回のケースコ
ホート研究における推定結果．
されており，実践での応用の場は少しずつ広がっていくものと思われる．また，海外の動向を
鑑みると，遺伝子情報・ゲノム情報の測定など，高価な共変量情報の測定を伴う研究は，近年
になって，ますます増加しており，ケースコホート研究の需要は，確実に高まっているといえ
るだろう（Kulathinal et al., 2007; Lin, 2014）．こうした実務におけるニーズに応えるためにも，
さらなる理論の確立と普及は，今後も重要な課題になると思われる．
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Theory and Methods for the Case-cohort Studies
Hisashi Noma
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Clinical and epidemiological cohort studies often require large numbers of subjects
and long-time follow ups, and assembly of covariate histories on all cohort members can
be prohibitively expensive. Case-cohort designs are common means of reducing the cost
of covariate measurements for large cohort studies. This article provides a comprehensive
review of theory and statistical methods for case-cohort studies. It reviews conventional
methods for estimating the measures of exposure eﬀects, risk-ratio and odds-ratio, and
modiﬁed partial likelihood methods for the Cox regression model. In addition, it reviews
recently developed estimating methodologies using auxiliary information of whole cohort
subjects. Simulation studies using data taken from Wilms’ tumor studies are provided.
Key words: Epidemiology, case-cohort design, two-phase design, weighted estimating equation, semi-
parametric inference, incomplete data.
